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 Resumen 
Las características de los peces como su longitud y el peso son datos esenciales para el 
proceso de control del desarrollo en entornos orientados a la cría. Sin embargo, obtener 
estos datos tradicionalmente implica la extracción del hábitat de los individuos. Esto los 
somete a un conjunto de factores de riesgo que puede causar estrés, heridas o incluso su 
muerte si las infecciones no son controladas. Adicionalmente, la información de talla y 
peso es necesaria para determinar el momento adecuado para su venta o para determinar 
la cantidad adecuada de alimento que se debe suministrar en cada etapa del proceso de 
cría. Este trabajo se enmarca dentro del proyecto de investigación titulado “Estimación 
automática de peso y longitud de peces mediante técnicas de visión por computador”, el 
cual se orientó al diseño e implementación de un modelo basado en técnicas de visión por 
computadora y procesamiento de imágenes direccionado a mitigar el impacto de la 
adquisición de estas características. 
Este trabajo inicia con la modificación del método de pre-procesamiento de la imagen 
propuesto en el marco del proyecto general. La modificación consistió en la inclusión de 
un filtro guiado para la eliminación de ruido como etapa final del pre-procesamiento. La 
modificación fue necesaria para mejorar el resultado de las etapas posteriores del proceso. 
En particular, la etapa de segmentación. 
En la etapa de segmentación, se revisó la literatura de métodos relacionados con   
segmentación de peces en imágenes y se propuso un método hibrido. Se utilizó una 
combinación de filtros, operaciones morfológicas y mapas de salencia. La correcta 
segmentación permite, fácilmente, verificar los ejes principales de la morfología del pez y 
estimar la longitud en unidades del sistema métrico internacional. 
Posterior a la segmentación, se construyó un procedimiento para la estimación de la 
longitud del pez segmentado. El procedimiento consistió en interpolar los puntos medios 
de la morfología del pez a través de un método de regresión polinomial de grado tres y 
estimar su longitud en pixeles. Finalmente, una relación pixel – centímetros se estimó de 
acuerdo a la distancia de adquisición. 
Debido a la fuerte relación longitud-peso encontrada en los peces, las mediciones de estos 
también permiten estimar su peso. Se construyó una base de datos con individuos reales, 
 
se relacionaron imágenes, pesos y longitudes. Debido a que el alcance limita el tratamiento 
de una sola especie de peces, los datos reales de talla y peso se utilizaron para construir 
un modelo del comportamiento de la relación longitud-peso mediante regresión polinomial 
de tercer grado. Es decir, un predictor del peso basado en la longitud del pez para la 
especie seleccionada. 
El predictor construido se usó para calcular el peso de nuevos individuos, el cual se usó 
una vez segmentada la imagen y estimada su longitud. Las pruebas experimentales 







Fish features such as length and weight constitute essential data for controlling fish 
development in breeding-oriented environments. However, obtaining such data usually 
implies extracting individuals from water. This can cause stress, wounds, and even death 
in infections are not controlled. Ain addition, information about size and weight is necessary 
for determining when is the adequate moment for fish sale and for determining the 
necessary amount of food to be given to fishes during each stage of the breeding process. 
This work is carried as part of the research project titled “Estimación automática de peso y 
longitude de peces mediante técnicas de vision por computador,” which is focused on 
designing and implementing a computer vision and digital image processing-based model 
intended to mitigate the negative consequences of acquiring fish data. 
The first part of this work is the adjustment of the image preprocessing method previously 
proposed in the project. The modification consisted in including a guided filter as a final 
step of the preprocessing stage. This was necessary in order to improve the results of 
further stages of the process. More specifically, the segmentation stage. 
In the segmentation stage, we reviewed literature on methodologies for fish image 
segmentation and proposed a hybrid method. We combined filters, morphological 
operations, and saliency maps. Correct segmentation allows us to easily obtain the main 
axes of the fish and to estimate fish length in international metric system units. 
After segmenting fishes, we developed a procedure for estimating fish length. The 
procedure consisted in interpolating the midpoints in the shape of the fish through grade-3 
polynomial regression. This way, we estimated their length in pixels. Finally, we estimated 
a pixel-cm relation based on the acquisition distance. 
Due to the strong correlation between fish length and weight, measuring them also allows 
to estimate their weight. We built a database with images and weight, length data from real 
individuals. Since the scope of the project encompassed a single species, we employed 
real size and weight data for building and fitting a model of the length-weight relationship 
 
through third grade polynomial regression. That is to say, we predict weight based on fish 
length. 
We used the fitted model for calculating the weight of new individuals after segmenting the 
image and estimating length. Experimental tests show that estimation error is close to 11%.  
 
Keywords: visión por computador; procesamiento de imágenes; segmentación; 
modelos de regresión estadísticos; medición de peces.
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Los atributos de los peces constituyen variables que deben controlarse para el seguimiento 
de las poblaciones de estos animales. Las metodologías tradicionales implican medir al 
pez manualmente, lo que puede generar estrés en dichos individuos. Al ser una tarea 
compleja y larga, se ha intentado automatizar y optimizar gran parte de este procedimiento. 
Obtener estos datos manualmente requiere el uso de herramientas que faciliten la 
medición, tales como: reglas, líneas guías, soporte, etc. En busca de lograr una mejora en 
la actividad, se diseñaron nuevos métodos (manuales y semiautomáticos) para hacerle 
frente al problema. 
Para lograr dicho propósito es necesario la construcción de una base de datos de peces 
que contenga imágenes y medidas de los individuos. Con esta información es posible 
realizar procedimientos basados en visión por computadora y procesamiento de imágenes, 
y diseñar un nuevo método para el cálculo estos datos. 
Con el fin de reducir la cantidad de datos a procesar, se diseña e implementa un método 
de mejoramiento y segmentación de las imágenes recolectadas. Para esto, se realiza una 
modificación de una secuencia de pre-procesamiento de la imagen en la literatura. En la 
secuencia original se aplican 3 pasos a la imagen: un filtro homomórfico, CLAHE y un filtro 
bilateral. En este trabajo se intercambia el filtro bilateral por un filtro guiado. Esto debido a 
que muestra una mejora en el coste y tiempo computacional respecto al otro. 
Aun así, la estimación del peso de peces sigue siendo una tarea compleja para la 
computadora. Sin embargo, la estimación de la longitud es más sencilla, lo cual abre 
nuevas puertas a la resolución del problema debido a la fuerte relación que estas dos 
variables poseen. Así, es posible estimar el peso del individuo utilizando como parámetro 
la longitud de este mismo. 
Este trabajo está orientado al diseño de un método automático para la estimación de la 




La metodología empleada se dividió en dos fases. La primera enfocada al tratamiento de 
imágenes subacuáticas (pre procesamiento y segmentación) y la segunda a la estimación 
de las características de longitud y peso a partir de una imagen segmentada. 
Esta división fue necesaria debido a la imposibilidad de adquirir imágenes subacuáticas en 
las cuales las características de los individuos fuera conocida o controlada. Para esta fase 
se trabajó con imágenes subacuáticas reales, disponibles públicamente en internet. Sin 
embargo, no se utilizaron para determinar el peso y la longitud debido a que se desconocía 
estas mediciones. 
La segunda fase se centró en la estimación de características a partir de una imagen 
segmentada. En esta fase se realizó un proceso de adquisición de imágenes con individuos 
en los cuales sus características fueron medidas físicamente. Esta fase constituye, los 
procedimientos de estimación de la longitud y la estimación del peso basado en la 
construcción de un predictor construido a partir de datos reales adquiridos en campo. 
 
Figura 1. Esquema gráfico de la metodología empleada.
 2.1 Tratamiento de imágenes subacuáticas 
2.1.1 Pre-procesamiento de imágenes 
Surge gran cantidad de dificultades cuando se procesan imágenes subacuáticas (IS); la 
poca percepción de profundidad, la densidad, la refracción y la turbulencia resultan en baja 
visibilidad, contraste limitado, predominio de tonalidad de colores y un rango de visibilidad 
restringido de 5 a 20 metros [1], [2]. Debido a esto se consideran, para el proceso, 
fenómenos físicos derivados del ambiente y ruido causado por materia orgánica e 
inorgánica [3]. 
Las técnicas de tratamiento de IS son herramientas de pre-procesamiento para 
aplicaciones de visión por computadora que requieren identificar objetos en ambientes 
subacuáticos [4]. Los métodos de tratamiento de IS pueden ser clasificados en dos 
categorías: técnicas de restauración y técnicas de mejoramiento [1]. Las primeras definen 
un modelo de simulación de degradación para la reconstrucción de la imagen original; 
mientras que las segundas, mejoran la visibilidad por medio de la manipulación de los 
componentes de la imagen. Frecuentemente el mejoramiento es más rápido y sencillo que 
la restauración, ya que no involucra modelos físicos o generación de imágenes. 
El mejoramiento de IS es un proceso donde, dada una imagen de baja calidad como 
entrada, se genera una imagen mejorada como salida. Usualmente, tales técnicas mejoran 
la calidad de la imagen aumentando el contraste y reduciendo el ruido [1], [5]. 
Se clasifican las técnicas de mejoramiento de IS, con base en [1], en métodos de: 
manipulación del histograma y contraste, basados en Retinex, basados en filtros y basados 
en polarización. Estas categorías no son excluyentes entre sí: existen metodologías que 
combinan algunos de estos algoritmos, como también algoritmos individuales que son 
admitidos en varias categoría [1]. Además, algunas técnicas son lo suficientemente únicas 
que no encajan en ninguna de las clases anteriormente mencionadas. Una taxonomía de 
investigaciones centradas en mejoramiento de IS definen cuatro categorías principales: 
• Técnicas basadas en histograma y manipulación de contraste. 
• Modelo basado en Retinex. 
• Técnicas basadas en filtros. 
 
 
• Técnicas mixtas. 
Para mejorar la calidad de las imágenes, se selecciona un conjunto de procedimientos 
para hacerle frente a los tres principales problemas en mejoramiento de IS y facilitar así la 
segmentación de los peces. Estos problemas son: desbalance de iluminación, contraste 
limitado, y presencia de ruido. Tomando como base el análisis de [3], los procedimientos 
recurrentes en la literatura son el filtro homomórfico y CLAHE. 
La secuencia propuesta en [3], contiene los dos pasos anteriormente mencionados más 
un último procedimiento: la aplicación de un filtro bilateral. Sin embargo, esta última tarea 
conlleva un alto costo computacional. Debido a esto se propone una secuencia modificada 
de esa investigación, intercambiando el filtro bilateral por un filtro guiado. 
El filtro guiado considera una imagen como entrada, así como el contenido de una imagen 
guía. Este método conserva los bordes, suavizándolos como lo hace el filtro bilateral. Sin 
embargo, la convolución y el filtro guiado pueden separarse. Esto resulta en una 
implementación con complejidad O(N) de tiempo independiente del kernel a usar [6]. Para 
esta propuesta, se establecieron dos parámetros: tamaño de kernel (K = 13) y regulación 
(eps = 30). La Figura 2 muestra la secuencia propuesta.  
 
Figura 2. Versión modificada de la secuencia propuesta en [3]. 
En la literatura, dos métricas básicas son usadas para la estimación de la precisión en los 
métodos de mejoramiento de imágenes: Error Cuadrado Medio (MSE) [7], [8] y Proporción 
de Señal-Ruido (SNR) [8]. Ambas métricas requieren una imagen degradada y una imagen 
objetivo para la estimación del error. Ya que no existen tales imágenes, se utiliza detección 
de bordes y análisis de histograma [9] como métricas para cuantificar el nivel de precisión 




La segmentación permite dividir una imagen en regiones representativas [10]. Idealmente, 
las regiones deberían representar los elementos que constituyen la imagen. Los objetos 
de interés y el fondo son distinguidos basados en especificas características locales [11]. 
En general, es posible dividir los métodos de segmentación de peces en cuatro clases 
(véase Tabla 1 para más detalle): 
• Métodos basados en histogramas de imágenes. 
• Métodos basados en bordes, gradientes y operaciones morfológicas. 
• Métodos basados en vecindarios, proximidad y homogeneidad. 
• Métodos basados en salencia. 
La segmentación de imágenes basada en histogramas consiste en tres pasos: detectar las 
modas del histograma, ubicar los valles entre modas y aplicar umbralización a los valles. 
Los métodos de umbralización de histogramas son populares debido a su simplicidad y 
precisión. Sin embargo, no son capaces de segmentar áreas con niveles de intensidad 
similares que pertenezcan a diferentes regiones. Además, estos métodos no son capaces 
de procesar imágenes con histogramas unimodales, especialmente cuando la región de 
interés es mucho más pequeña que el área de fondo [10]. 
Este tipo de segmentación es aplicada cuando se trabaja con imágenes donde el objeto 
de interés destaca con el fondo. Cuando tal situación ocurre, las imágenes son 
segmentadas en dos regiones, usando el operador de umbralización con parámetro t. Este 
valor se selecciona analizando el histograma [11]. 
Por otro lado, para los métodos basados en bordes, gradientes y operaciones morfológicas 
la información del borde del objeto es crucial, ya que se usa para identificar y localizar 
resultados discontinuos agudos tales como cambios bruscos en la intensidad de pixeles 
[12]. Estos métodos simplifican el análisis de imágenes reduciendo drásticamente la 
cantidad de datos que algoritmos posteriores deben procesar [13]. 
Los métodos basados en bordes son apropiados cuando se trabaja con imágenes 
comprimidas de alta homogeneidad en las regiones, puesto que los objetos pueden ser 
discriminados basándose en sus cambios del nivel de gris. En otros casos, es adecuado 
usar algoritmos de segmentación basados en vecindarios. 
 
 
Tabla 1. Revisión literaria de técnicas de segmentación.  
Autor Enfoque Características 
(Canny, 1986) 
[13] 
Encontrar bordes en imágenes a 
través de derivadas y otras 
operaciones matemáticas. 
+Uso de ecuaciones matemáticas para definir dos importantes criterios de 
detección de bordes. 
+Muestra como la detección de borde simplifica la cantidad de datos a procesar. 
-El algoritmo falla con algunas imágenes y genera bordes incompletos. 
(Freeman, 
1990) [14] 
Encontrar bordes en imágenes 
usando kernels convolucionales. 
+Los autores hacen un uso efectivo de kernels de tamaño 3x3 y 5x5 para la 




Encontrar bordes en imágenes a 
través de regiones crecientes. 
+El método de región creciente es previsible: en cada paso, como máximo un pixel 
cumple la condición requerida para ser incluido en una región dada. 
+El método es eficiente para la segmentación de áreas brillantes de una imagen 
con secciones oscuras. 
-La implementación es poco util para el procesamiento de imágenes donde los 
objetos de interes no sobresalen respecto al fondo. 
(Costa et al., 
2006) [16] 
Extracción del pez utilizando filtros 
en imágenes estéreos. 
+Los autores utilizan varias técnicas de filtrado y segmentación de peces en 
imágenes, incluyendo el filtro Sobel. 
+Usan operaciones morfológicas para el llenado de bordes, obteniendo toda la 
región del pez. 
 -Si las imágenes son muy complejas o si el pez esta distorsionado, la 
segmentación produce malos resultados. 
(Mitianoudis et 
al., 2008)[17] 
Fusión de imágenes usando reglas 
basadas en pixeles o regiones. 
+Los autores llevan a cabo la fusión modificando los canales principales de la 
imagen. 
(Yao et al., 
2013)[18]  
Mejora del método K-means para la 
segmentación de imágenes. 
+Los autores definen el número de agrupamientos requeridos para segmentar una 
imagen como una función del histograma. 
-Si el número de agrupaciones es muy grande, el algoritmo puede sobre segmentar 
la imagen y el tiempo de ejecución crece. Si es muy pequeño, la segmentación de 
la región es incompleta. 
(Zhang et al., 
2014)[19] 
Combinación de umbralización y 
segmentación de Sobel. 
+El método propuesto tiene buenos resultados para la detección de bordes en 
candidatos para tumor cerebral. 
-El método falla al segmentar imágenes donde los bordes no están lo 
suficientemente marcados. 
(Ben et al., 
2017)[20] 
Los autores presentan una 
extensión del método de umbral 
multidimensional para la 
segmentación de imágenes en 
escala de gris. 
+El umbral bidimensional da como resultado una segmentación efectiva cuando las 
imágenes poseen ruido, sombreado o efectos de reflexión.  
- El costo computacional es alto y la umbralización se debe parametrizar. 
(Oiao et al., 
2017)[21] 
Segmentación de imágenes 
utilizando un método de contorno 
activo 
+Se descomponen las imágenes en sus canales principales para llevar a cabo la 
fusión de imágenes para la segmentación. 
-Partes del fondo, como la sedimentación en el suelo, pueden tener un efecto 
negativo en la segmentación, ya que se mezclan con el objeto de interés. 
+ Fortalezas 
-  Debilidades 
 
 
Otros tipos de métodos, como son los basados en vecindarios, explotan la información 
dada por el ambiente para obtener un mayor número de regiones homogéneas. Esto se 
da aprovechándose de las similitudes estadísticas entre los conjuntos de pixeles que 
pertenecen a la misma región. El agrupamiento por regiones crecientes empieza con 
pequeños grupos de semillas. Estos grupos crecen a medida que el algoritmo encuentra 
nuevos pixeles que satisfacen cierto criterio [11]. 
Existen un gran número de técnicas de segmentación basadas en regiones. Algunas 
pueden ser usadas en la mayoría de problemas, mientras que otras son mejores para 
clases de imágenes especificas [15]. 
Por último, los métodos basados en salencia generan mapas para la medición del 
contraste, teniendo en cuenta una o más características tales como la intensidad, textura 
y orientación. Casos altamente complejos requieren generar un mapa de salencia para 
cada rasgo medido. No obstante, un solo mapa es suficiente para los casos más simples. 
Las técnicas de detección de salencia son simples y su utilidad es reducida para la 
segmentación de imágenes muy saturadas. Sin embargo, son altamente efectivas para la 
segmentación de imágenes subacuáticas tomadas en ambientes controlados, donde el 
fondo y el primer plano son definidos claramente. 
Debido a esto se seleccionan dos algoritmos de la literatura: el primero basado en salencia, 
y el segundo basado en un enfoque morfológico. Esto con el fin de utilizar las mejores 
características de cada uno para generar un método con mejores resultados de 
segmentación. A continuación, son descritos cada uno de los métodos mencionados. 
a. Método de segmentación basado en salencia 
Se seleccionó el método propuesto por Costa et al. [16]. Este método se basa en suavizar 
imágenes con un kernel de ajuste convolucional de tamaño 5x5. Al realizar el 
procedimiento a un pixel y a sus vecinos (ventana), se ordenan los valores de la ventana 
y se elimina el valor más alto y más bajo del árbol, antes de convolucionar el pixel central. 
Luego, se aplica detección de bordes utilizando el algoritmo de detección de esquinas de 
Sobel. Este es un método convolucional que consiste en aplicar dos kernel de tamaño 
irregular: uno vertical y el otro horizontal. De esta manera, se calcula el gradiente de 
intensidad de cada punto de la imagen, mostrando qué tan fuertes son los cambios de 
intensidad y la probabilidad de la existencia de un borde [22]. Ambas mascaras usadas por 
 
 
el algoritmo están definidas en (1), donde ∆𝑥𝑥 y ∆𝑦𝑦 son la máscara horizontal y vertical, 
respectivamente. 
∆𝑥𝑥 = �−1 0 1−2 0 2
−1 0 1�      ∆𝑦𝑦 = � 1 2 10 0 0−1 −2 −1�             (1) 
Seguidamente se usa una umbralización simple con un nivel de gris fijo de 24. Se aplica 
una vez más los filtros en cada imagen usando un conjunto de operaciones morfologías: 
erosión, dilatación, cierre y apertura. Esto con el fin de mejorar el contorno generado por 
los anteriores pasos y generar menos fragmentos. 
Este método es útil gracias al pre-procesamiento llevado antes de la detección de bordes. 
Sin embargo, elegir valores para la umbralización a veces resulta en infra o sobre 
segmentación de las áreas del pez. 
b. Método de segmentación basado en enfoque morfológico 
Yao et al. [18] desarrolló una versión mejorada del algoritmo de agrupamiento K-means 
para la segmentación de imágenes de peces. El primer paso es un suavizado del 
histograma de niveles de gris. Luego, se selecciona un valor K contando los picos más 
relevantes. La distancia promedio entre los picos p es la suma de las distancias entre cada 
pareja de picos y valles consecutivas del histograma, definidas como i, dividida por el 
número de pares picos/valles M (2). Si la distancia entre dos picos del histograma es menor 
que la distancia promedio, entonces se descarta el pico más pequeño con el fin de 
garantizar que el algoritmo solo utilice los picos más relevantes. 
𝑝𝑝      =           1
𝑀𝑀
∑ 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑑𝑑)𝑀𝑀𝑖𝑖=0                                                 (2) 
El siguiente paso es encontrar el valor inicial para los agrupamientos del K-means. El 
método Otsu consiste en encontrar un umbral que minimice la varianza intra-clase entre 
pixeles clasificados como negros 𝜎𝜎02 y clasificados como blancos 𝜎𝜎12 como se puede 
observar en la ecuación (3). 
𝜎𝜎𝑤𝑤
2 = 𝑤𝑤0(𝑑𝑑)𝜎𝜎02(𝑑𝑑) + 𝑤𝑤1(𝑑𝑑)𝜎𝜎12(𝑑𝑑)                 (3) 
Luego de calcular el umbral, el método calcula los valores iniciales centrales K y la mediana 
m. Se compara este valor con el umbral t resultante de la ejecución del método Otsu. Si la 
 
 
diferencia entre los valores es menor que la distancia promedio entre los picos del 
histograma, los valores iniciales son usados por el algoritmo K-means. De otra forma, el 
algoritmo crea otro conjunto de valores aleatorios para los centros de K. 
Después del agrupamiento, dos o más niveles de gris existen en la imagen, pero un poco 
de ruido y pequeños agujeros pueden permanecer en la misma. Se aplican técnicas 
morfológicas dirigidas a resolver este problema. Específicamente, los autores usan 
operaciones morfológicas de cierre y apertura, en adición a llenado de agujeros, 
obteniendo la silueta final del pez. Los autores dirigen una mejora respecto a los métodos 
tradicionales, a pesar de que no prueban su propuesta en imágenes subacuáticas actuales. 
c. Método de segmentación propuesto 
Los métodos empleados en [16] y [18] generan una silueta incompleta del pez y es 
completada utilizando operaciones morfológicas. Estos son: método basado en salencia y 
método basado en enfoque morfológico. Por esta razón, se busca combinar las mejores 
partes de ambos métodos para lograr uno con mejores resultados. 
En primer lugar, se toma la imagen pre-procesada y se calcula el promedio de cada canal 
de color, como lo describe (4). 
𝐶𝐶𝑚𝑚 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚(𝐼𝐼𝐶𝐶)                               (4) 
Donde I es la imagen original, C es el canal seleccionado y 𝐶𝐶𝑚𝑚 su promedio. Una vez 
calculado el promedio de cada canal, se asigna a cada pixel el cuadrado de la diferencia 
entre este y el promedio de los canales. La imagen resultante S corresponde al valor de 
intensidad de cada pixel respecto al del canal (5). 
𝑆𝑆(𝑥𝑥,𝑦𝑦, 𝑐𝑐) = (𝐼𝐼(𝑥𝑥,𝑦𝑦, 𝑐𝑐) −  𝐶𝐶𝑚𝑚 )2                        (5) 
Después de calcular S, la imagen es transformada a una imagen en escala de gris, con el 
fin de emplear el filtro Sobel de la misma manera que en [16] para la generación de bordes 
desde el mapa de salencia. Se define empíricamente un umbral fijo con 𝑑𝑑 = 3 para el 
mantenimiento de las esquinas del pez, y se elimina el borde correspondiente a ruido y a 
las variaciones de intensidad del fondo. Cualquier ruido restante es removido eliminando 
componentes conectados cuyas áreas sean menores de 50 pixeles. 
 
 
Por último, se aplican tres iteraciones de erosión, dilatación, apertura y cierre, seguidas 
por una operación de llenado de agujeros. Esto se realiza usando un elemento 
estructurado elíptico (vea Figura 3), en lugar de uno genérico, ya que se ajusta mejor a la 
forma del pez. También, ya que existe la posibilidad de ruido restante en el fondo por los 
anteriores pasos, se selecciona el componente conectado no-negro más grande y se 
remueve cualquier otro elemento de la imagen resultante. El procedimiento general del 
método puede describirse en el Algoritmo 1. 
 
Algoritmo 1. Método de segmentación hibrido propuesto 
1. SegmentaciónPropuesta() {   
2.     // Lectura de variables   
3.     imagen = Leer imagen pre-procesada   
4.     umbral = Definir umbral   
5.     kernel = Definir kernel   
6.    
7.     // Segmentación basa en Salencia   
8.     // OM: Operación Morfológica   
9.     Normalización(imagen)   
10.     AplicarUmbralización(imagen, umbral)   
11.     RemoverObjetosPequeños(imagen)   
12.     OM_Cierre(imagen, kernel)   
13.     OM_Dilatación(imagen, kernel)   
14.     OM_Cierre(imagen, kernel)   
15.     OM_LlenadoDeAgujeros(imagen, kernel)   
16.     OM_Erosión(imagen, kernel)   
17.     RemoverObjetosPequeños(imagen)   
18. }   
 
 






2.2 Estimación de características 
Existen variedad de modelos de medición de peces con diferentes fortalezas y debilidades, 
pero todos ellos tienen en común al menos 3 medidas: longitud total, longitud estándar y 
longitud hasta bifurcación [23]. Estas medidas son estándar para todos los modelos, puesto 
que son los atributos que mayor influencia tienen en los datos del pez. La figura 4 describe 
las medidas mencionadas. 
 
Figura 4. Medida de peces. a) Longitud Total y Estándar. b) Longitud hasta Bifurcación. 
(Modificada de [23]). 
Asimismo, el pez puede ser dividido en partes de igual importancia: la cabeza, el cuerpo y 
la cola. La longitud total del pez puede ser descrita como la suma de las longitudes de sus 
partes, las cuales tienen una proporción de ¼, ½ y ¼, respectivamente [24]. Estas 
proporciones facilitan la obtención de un conjunto de medidas donde son necesarias ubicar 
partes importantes del pez. 
Frecuentemente para realizar esta tarea se utiliza una tabla de medición que cuenta con 
un conjunto de guías y áreas con unidades conocidas que facilitan la obtención de los 
datos. El pez es situado e inspeccionado sobre la tabla, donde se extraen las medidas. 
Woods propuso una mejora en el diseño que permite una medición más fácil y rápida [25]. 
O’Keefe y Patrick, en [26] y [27] respectivamente, obtuvieron las patentes de dos 
dispositivos portables para la medición de peces. El primero consiste en una lámina la cual 
está diseñada para ver con facilidad la longitud, la anchura y la longitud del cuerpo del pez 
que sea insertado en ella. Por otro lado, el segundo dispositivo consta de una tabla en 
forma de L con una pequeña ranura por la cual es posible sujetar al pez y, así, minimizar 




Figura 5. Dispositivos para medición de peces. a) Diseño de O’Keefe. b) Diseño de 
Patrick. [26], [27]. 
 
A partir de esto se busca automatizar dicha actividad con ayuda de técnicas 
computacionales. En algunos trabajos, [28]–[30], se utilizan cuadrados con medidas 
conocidas en la adquisición de las imágenes a procesar. Esto permite convertir las 
unidades de pixeles al sistema métrico decimal, con ayuda de un algoritmo de 
segmentación, para calcular la longitud del individuo a través de una imagen de este 
mismo. 
Un factor importante a la hora de la toma de imágenes es el ángulo que posee la cámara 
respecto al pez. Frecuentemente la captura de fotos de peces se realiza con una cámara 
sin soporte, lo que conlleva a un error futuro debido a la diferencia en los ángulos de las 
imágenes. En [28], este problema es solucionado utilizando la transformada de Hough: 𝜌𝜌 =
 
 
𝑋𝑋 cos𝜃𝜃 + 𝑌𝑌 sin𝜃𝜃, donde X y Y son coordenadas y 𝜌𝜌 y 𝜃𝜃 son parámetros presentes en el 
espacio de Hough. 
Por otro lado, en [31], [32] se optó por un sistema diseñado para la ubicación del pez 
(iluminación, distancia, posición de la cámara) con el fin de reducir las variables a procesar 
en la estimación de la medición (vea figura 6). Al tener una cámara esta estática y alineada 
con el objetivo a capturar, es posible reducir el error dado por el ángulo hasta el punto de 
despreciarlo. 
 
Figura 6. Montaje de cámara para adquisición de imágenes. (Modificado de [31]). 
 
La precisión en las imágenes capturadas es de vital importancia debido a la gran influencia 
que estas tienen respecto al cálculo de la longitud de peces. Diferentes estudios, [33]–[36], 
muestran que existe una fuerte relación respecto al peso y longitud de estos individuos. 
Solo en [34] se estudió a más de 22 mil individuos de 50 especies diferentes, logrando un 
coeficiente de determinación arriba del 0.9 para la mayoría de especies. Debido a esto, la 
estimación del peso pez respecto a su longitud es una opción viable para el seguimiento 
de estos individuos. 
 
 
Con el objetivo de parametrizar y validar el procedimiento de estimación de la longitud, así 
como para construir el predictor del peso, fue necesario adquirir un conjunto de imágenes 
con individuos cuyas características fueran estimadas mediante medición física. 
2.2.1 Adquisición de imágenes reales  
Debido a las limitaciones que se presentan en la medición del peso del pez dentro del 
agua, se decide realizar esta actividad en un conjunto de peces fuera de su hábitat. 
Logrando así una medición más precisa respecto a los diferentes atributos de estos 
individuos. 
En busca de extraer la mayor información posible acerca de los peces, se utiliza un modelo 
de medición que facilite este propósito. Con esta información es posible evaluar las 
diferentes relaciones que estos datos pueden tener entre sí. 
El modelo usado para la recolección de datos del pez permite obtener diferentes medidas 
de este siguiendo los puntos homólogos propuestos. Entre sus diferentes medidas se 
encuentran la longitud total y la longitud estándar. El modelo empleado es descrito en la 
figura 7. 
 
Figura 7. Modelo de medición de peces: puntos homólogos. 
 
 
Con el fin de tener un ambiente controlado en la adquisición de imágenes se opta por 
diseñar un espacio con fondo blanco y medidas visibles, permitiendo una posible mejora 
en la etapa de segmentación. Por esta razón, se diseña y construye una tabla de color 
blanco con suficiente área para reposar al pez. Esta contiene una regla de madera ubicada 
en la parte inferior y tres cuadrados de colores de 4x4cm cada uno para ser usados de 
guía en la futura conversión de unidades (véase figura 8 a). 
En busca de relacionar las imágenes tomadas con los datos medidos, se escribe un ID o 
índice del pez en la tabla justo antes de capturar la imagen (figura 8 b). 
 
Figura 8. Tabla para la adquisición de imágenes. 
En este proceso se midieron un total de 66 peces con diferentes longitudes y pesos de la 
especie Oreochromis sp (tilapia roja). Las imágenes capturadas a través de este 
procedimiento se encuentran en la figura 9. 
Respecto a la información recolectada en la etapa de medición, los datos más relevantes 
para la investigación fueron graficados con ayuda de herramientas del lenguaje de 
programación Python. Estas mediciones fueron: Longitud Total, Longitud Estándar, Peso 
y Sexo. En la figura 10, en (a) y (b), es posible observar que la mayoría de peces medidos 
poseen una longitud total y estándar menor o igual a 20 centímetros. En (c) se muestra 
que aproximadamente un 90% de los individuos recolectados pesan menos de 0.2 
kilogramos. Por último, en (d), se muestra la distribución en porcentajes de estos peces 
respecto a su sexo, de los cuales el 53.8% fueron machos. 
Todos los datos recolectados en la etapa de medición fueron tomados siguiendo el modelo 
descrito en la figura 7. Adicionalmente se añadieron dos variables a la tabla: el sexo y el 
 
 
estado. La variable sexo puede tener valores H para hembra o M para macho, mientras 
que el estado puede tomar valores entre 1 y 4 dependiendo del estado de maduración del 
pez. La tabla digitalizada de la información se encuentra en el Anexo A. 
 





Figura 10. Gráficas de los datos recolectados de 66 peces. a) Histograma de frecuencia 
de la longitud estándar. b) Histograma de frecuencia de la longitud total. c) Histograma de 
frecuencia del peso. d) Gráfica porcentual del sexo de los peces: Hembra (H) y Macho 
(M). 
 
2.2.2 Determinación de la longitud 
Para calcular la longitud del pez, se busca una curva que vaya desde la nariz del pez hasta 
la bifurcación de la cola. Para esto, la línea que mejor representa tal atributo debe conectar 
los puntos medios del pez a lo largo del eje X. Todo el procedimiento a realizar tiene como 
supuesto que el pez se encuentra situado a lo largo del eje X. 
Primero se deben encontrar los límites del pez en el eje X (𝑥𝑥𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚 y 𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚). Luego se ubican 
los puntos medios sobre el eje Y de cada pixel, dentro de los límites del pez, donde 𝑥𝑥𝑖𝑖 
representa la posición en el eje X de un pixel elegido dentro del rango (𝑥𝑥𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚 y 𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚), y 
 
 
𝑦𝑦𝑚𝑚𝑑𝑑𝑚𝑚𝑖𝑖 y 𝑦𝑦𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖 representan los valores mínimos y máximos de Y del pez respecto a la 
posición X de este. 
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑚𝑚𝑑𝑑𝑃𝑃𝑃𝑃𝑚𝑚𝑑𝑑𝑑𝑑𝑃𝑃𝑖𝑖 = (𝑥𝑥𝑖𝑖 ,𝑦𝑦𝑚𝑚𝑑𝑑𝑚𝑚𝑖𝑖 + 𝑦𝑦𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑖𝑖2 ) 
De esta manera se tiene una serie de puntos bases de la longitud del pez. Seguidamente, 
se aplica un modelo de regresión a los puntos medios obtenidos, con el fin de obtener una 
curva suavizada. 
Al tener la curva modelo se procede a calcular la longitud de arco de esta. El cálculo a 
través de integración no es una tarea fácil, por lo que se optó calcular dicha longitud por 
un método más sencillo. Para esto, se calcula la sumatoria de cada distancia euclidiana 
entre pixeles consecutivos de la curva 𝑑𝑑(𝑚𝑚𝑖𝑖,𝑚𝑚𝑖𝑖+1) con un paso de, obteniendo así el valor 
total de la longitud s en pixeles. Dicho procedimiento se puede observar en las siguientes 
operaciones, donde n es la cantidad de pixeles en el conjunto, 𝑚𝑚𝑖𝑖 es un pixel en el conjunto 
y 𝑚𝑚𝑖𝑖 . 𝑥𝑥 y 𝑚𝑚𝑖𝑖 .𝑦𝑦 son los posiciones X y Y del pixel, respectivamente. 
𝑆𝑆 =  �𝑑𝑑(𝑚𝑚𝑖𝑖 ,𝑚𝑚𝑖𝑖+1)𝑚𝑚−1
𝑖𝑖=0
 
𝑑𝑑(𝑚𝑚𝑖𝑖 ,𝑚𝑚𝑖𝑖+1) =  �(𝑚𝑚𝑖𝑖. 𝑥𝑥 −  𝑚𝑚𝑖𝑖+1.𝑥𝑥)2 + (𝑚𝑚𝑖𝑖.𝑦𝑦 −  𝑚𝑚𝑖𝑖+1.𝑦𝑦)2 
Por último, es necesario transformar los pixeles a unidades del sistema métrico 
internacional. Esto se realiza utilizando el cuadrado de 4x4cm ubicado en cada captura 
dentro de la fase de adquisición de imágenes. Con él se puede obtener una tasa de 
conversión entre las unidades deseadas. Para esto, en la etapa de la segmentación, se 
extrae la cantidad de pixeles que tiene un lado del cuadrado y se calcula la tasa de relación 
entre estas dos unidades para cada imagen segmentada. A partir de estos datos, se realiza 





2.2.3 Estimación del peso 
Con el fin de construir una función que permita el cálculo del peso de un pez, se 
experimenta con diversos modelos estadísticos de regresión. Para esto es necesario 
definir una variable dependiente y una independiente. En este caso, la variable 
dependiente es el atributo peso del individuo, ya que es el valor que se desea conocer; 
mientras que la variable independiente es la longitud total del pez. Esto debido a la fuerte 
correlación que estas variables poseen, como se explica en el índice “2.2 Estimación de 
características” del presente documento. La siguiente ecuación muestra la función que se 
desea construir, donde 𝑓𝑓 es la función, 𝑙𝑙 es la longitud en centímetros y 𝑝𝑝 es el peso en 
kilogramos. 
𝑓𝑓(𝑙𝑙) = 𝑝𝑝 
Para la experimentación de los modelos estadísticos se utilizan 6 métricas de error. Esto 
con el fin de encontrar el modelo, dentro de los propuestos, que mejor se adapte a la 
correlación del peso y longitud del pez. Los modelos propuestos son estudiados y 
comparados con la longitud real medida del individuo y la longitud calculada con ayuda de 
la sección anterior. 
Los datos usados para la experimentación vienen de un conjunto de 66 peces medidos 
uno a uno con herramientas como tablas, reglas y basculas. La información recolectada 






3.1 Pre-procesamiento y segmentación 
Para la evaluación de estos procesos se utilizó un conjunto de 30 imágenes subacuáticas 
de peces. Cada imagen del pez fue segmentada manualmente, teniendo así un resultado 
deseado para cada una. El tamaño de las imágenes es ajustado a 450x700 pixeles y pre-
procesado con la secuencia propuesta: Filtro Homomórfico – CLAHE – Filtro guiado. La 
tabla 2 muestra los resultados de aplicar los métodos de segmentación de la literatura más 
el método original y modificado. En esta se observa que el método propuesto tiene una 
correcta segmentación y ligeramente superior a los otros métodos. 
De manera gráfica las figuras 11 y 12 muestran algunos resultados obtenidos de la etapa 
de segmentación realizada. Las secciones negras y blancas en la imagen representan 
partes que el algoritmo segmenta correctamente. Mientras que las áreas amarilla y rojas 
representan baja y sobre segmentación, respectivamente. 
 

















(Costa et al., 
2006)[16] 
 
86.80% 13.20% 4.97% 7.11% 3.30 segundos 
(Yao et al., 
2013) [18] 
 
75.85% 24.25% 68.34% 2.11% 2.75 segundos 
(Ceballos et al., 
2013) [3]. (filtro 
bilateral) 









Figura 11. Aplicación de métodos de la tabla 5. a) Imagen original. b) Imagen objetivo. c) 
Imagen segmentada por [16]. d) Imagen segmentada por [18]. e) Imagen segmentada 
por [3] (filtro bilateral). f) Método propuesto con filtro guiado. 
 
Figura 12. Aplicación de métodos de la tabla 5. a) Imagen original. b) Imagen objetivo. c) 
Imagen segmentada por [16]. d) Imagen segmentada por [18]. e) Imagen segmentada 




3.2 Cálculo de atributos del pez 
3.2.1 Estimación de longitud 
Con el fin de calcular la longitud de un pez a través de su imagen, es necesario suavizar 
la línea obtenida por los puntos medios del pez. Debido a esto se utilizaron 5 modelos de 
regresión con el fin de compararlos a través de 6 métricas de error: raíz del error cuadrado 
medio (RMSE), error absoluto medio (MAE), error absoluto medio porcentual (MAPE), error 
cuadrado medio (MSLE), puntaje EVS y puntaje R2. Los resultados obtenidos se 
compararon y se consignaron en la tabla 3. 
Tabla 3. Error de estimación de las longitudes del pez. 
 RMSE MAE MAPE MSLE EVS R2 
Lineal 1.5142 1.1821 4.9077 0.0034 0.9446 0.9382 
Polinomial3 1.1479 0.8879 3.6323 0.0022 0.9794 0.9602 
Polinomial4 1.2112 0.9531 3.7980 0.0023 0.9800 0.9578 
K-NN 2.6790 2.4491 9.1401 0.0098 0.9691 0.8123 
SVR (kernel 
de base radial) 5.9643 4.1413 13.0482 0.0387 0.6290 0.4471 
 
De acuerdo a los resultados obtenidos se observó que la regresión que más se acerca a 
la medida real de la longitud total del pez es el modelo polinomial de grado 3. En la figura 
13 se muestran algunos ejemplos del suavizado de la curva aplicando este modelo. 
 
Figura 13. Curvas resultantes de cuatro peces. 
 
 
3.2.2 Estimación de peso 
En busca de determinar una función que permita calcular el peso del pez respecto a su 
longitud, se evalúa un conjunto de modelos de regresión estadísticos en esta variable. Para 
determinar cuál modelo se adapta mejor a la relación entre estos dos atributos, se utilizaron 
algunas métricas de error, evaluando las funciones respecto a la longitud real y a la longitud 
estimada de cada individuo. Estos resultados se consignaron en la tabla 4 y 5, 
respectivamente. 
Además, la figura 14 muestra gráficamente las funciones calculadas de todas las 
regresiones propuestas, donde el eje Y muestra el peso del pez en kilogramos y el eje X 
muestra la longitud total en centímetros. 
 
Tabla 4. Error de regresión de los pesos del pez con base en la longitud real. 
 RMSE MAE MAPE MSLE EVS R2 
Lineal 0.05120 0.03409 53.48385 0.00156 0.83236 0.83236 
Polinomial3 0.02382 0.01130 12.88404 0.00038 0.96369 0.96369 
Polinomial4 0.02353 0.01134 14.13174 0.00037 0.96457 0.96457 
K-NN 0.03415 0.01343 11.75800 0.00053 0.92561 0.92542 
SVR (kernel 
de base radial) 0.09398 0.05301 69.19215 0.00396 0.43935 0.43514 
 
Tabla 5. Error de regresión de los pesos del pez con base en la longitud estimada. 
 RMSE MAE MAPE MSLE EVS R2 
Lineal 0.07970 0.05729 28.09652 0.00298 0.83036 0.82545 
Polinomial3 0.03099 0.02448 11.24695 0.00048 0.97728 0.97360 
Polinomial4 0.03231 0.02533 11.88690 0.00051 0.97584 0.97130 
K-NN 0.06941 0.04022 13.22133 0.00206 0.87651 0.86761 
SVR (kernel 





Figura 14. Gráficas de los modelos de regresión respecto a la relación peso-longitud del 
pez. a) Datos reales. b) Regresión lineal. c) Regresión polinomial de grado 3. d) 





Se descubrió qué es de vital importancia construir un banco de imágenes con el fin de 
tener un mejor seguimiento en el proceso. Esto permite llevar un control en cómo y qué 
aparece en las fotografías a utilizar. Esta medida facilitó la segmentación y la conversión 
de unidades, así como la posición del pez. 
En la segmentación de estos individuos se observó una mejora en el método propuesto 
respecto a antiguos métodos. El uso del filtro guiado sobre el filtro bilateral mostró una 
mejora en los resultados. Este alcanzó una diferencia de más del 5% en el promedio de 
segmentación, y alrededor del 20% en la sobre-segmentación. 
La relación que tiene el peso del pez con su longitud es una característica útil para la 
automatización de la medición de peces. La estimación de la longitud del pez a través de 
los métodos propuestos mostró un error menor del 4%, lo que hace viable su uso para la 
estimación del peso de estos individuos. 
Al probar la relación que estas dos variables poseen, se observó que el modelo de 
regresión que mejor se adapta a los datos reales es el modelo polinomial (de grado 3 y 4), 
mostrando un error del 11.24% y 11.88%, respecto a la métrica MAPE. 
El método propuesto consideró que la posición del pez en la imagen no debe presentar 
auto oclusiones, es decir, el pez debe tener una posición natural donde sea posible 
visualizarlo completamente. 
Como trabajo futuro y con el objetivo de aumentar la precisión de los métodos se propone 
mejorar la segmentación del cuadrado de conversión de unidades en las imágenes. Esta 
debe ser lo más precisa posible con el fin de minimizar el error en la conversión de 
unidades. También que se considere el efecto que tiene una bifurcación pronunciada en la 
estimación de la longitud del pez, puesto que la curva utilizada es muy sensible a esta 
característica.







Estándar Sexo Estado 1-2 2-3 3-4 4-5 5-6 6-7 7-8 1-3 1-6 1-7 1-8 2-6 2-7 2-8 3-8 3-7 3-6 
1 0.79 37.0 29.5 H 2 84.84 122.00 41.50 43.43 37.31 64.88 91.88 161.85 161.85 193.65 110.40 178.76 155.36 106.68 158.89 86.84 43.10 
2 0.58 34.0 27.5 H 3 37.26 60.09 15.00 16.03 17.03 24.60 37.40 91.73 93.03 73.81 40.06 68.15 55.10 38.31 62.03 33.03 16.05 
3 0.31 28.5 23.0 M 3 77.81 128.91 32.65 31.21 31.15 40.31 71.21 182.56 182.56 151.97 87.35 131.40 11.11 73.36 32.76 65.63 33.68 
4 0.29 25.1 20.0 M 3 29.36 49.08 9.65 14.30 11.96 17.27 24.08 71.00 70.06 56.52 32.70 52.43 44.99 31.11 45.99 27.54 11.03 
5 0.20 23.5 19.0 M 1 63.98 100.32 24.16 21.32 22.60 41.80 66.16 156.99 156.99 123.63 63.88 115.15 99.50 66.21 30.44 53.84 103.16 
6 0.25 26.0 20.1 H 2 25.96 68.04 78.43 12.09 12.06 16.29 28.77 68.72 68.72 59.62 27.94 49.43 42.83 28.23 44.08 26.25 10.89 
7 0.28 25.6 21.0 H 3 58.33 114.30 22.41 29.61 25.05 40.01 64.70 169.66 170.60 140.81 82.21 119.50 103.75 76.39 109.49 57.36 31.68 
8 0.09 17.1 14.8 H 2 19.76 30.05 7.40 7.40 8.17 12.04 17.11 46.20 46.98 38.59 22.10 33.20 24.63 20.33 30.42 16.56 7.96 
9 0.11 18.4 14.5 M 2 49.24 78.50 15.36 19.62 15.52 26.92 45.88 115.73 115.73 99.74 59.49 85.29 74.39 54.38 21.40 43.75 75.41 
10 0.34 26.1 22.0 H 2 29.05 45.69 16.08 15.53 16.83 17.04 28.42 71.16 71.07 57.06 34.50 56.09 46.08 32.04 47.24 26.46 13.48 
11 0.12 21.0 17.5 M 2 55.47 87.00 27.51 21.49 21.45 21.70 50.58 131.16 131.93 114.69 32.24 98.90 96.78 58.79 50.59 43.21 22.77 
12 0.07 16.1 14.0 H 2 46.51 76.33 20.49 20.49 20.04 26.84 38.57 11.03 11.04 94.52 55.83 57.75 16.41 55.08 77.43 41.20 20.04 
13 0.12 20.0 16.0 H 3 61.71 87.81 15.96 22.85 22.38 26.76 50.57 133.77 129.66 109.90 62.26 100.86 85.40 58.16 80.57 39.10 21.26 
14 0.21 25.0 20.0 H 2 66.30 10.24 31.25 31.00 25.07 45.22 50.10 10.60 10.60 10.22 73.07 72.06 95.08 65.04 99.02 57.06 26.05 
15 0.12 20.0 16.0 H 3 61.82 81.14 20.91 19.59 18.54 26.93 47.87 129.54 25.89 107.87 63.40 84.80 80.94 53.30 73.53 40.29 21.70 
16 0.11 19.1 14.1 H 2 58.06 80.93 18.08 19.08 19.09 28.09 48.05 10.26 10.26 10.01 61.12 87.02 74.06 58.34 83.16 37.06 20.08 
17 0.10 19.4 15.0 M 1 55.58 84.64 17.56 19.30 21.10 21.91 47.54 25.23 24.35 102.65 59.32 88.11 74.91 50.83 81.91 40.05 20.55 
18 0.08 17.0 12.5 H 1 59.67 54.33 20.04 18.05 20.02 19.08 40.03 11.09 11.09 96.02 47.02 81.09 73.06 49.02 66.09 37.05 20.00 
19 0.14 27.0 16.5 M 2 63.52 87.95 21.85 24.82 23.18 18.39 55.68 134.34 131.77 120.20 68.49 96.07 90.26 62.50 81.95 37.72 25.06 
20 0.08 16.0 12.1 H 2 47.02 75.01 18.08 19.08 14.07 19.04 42.01 10.10 10.10 93.06 51.05 51.08 66.07 78.07 68.11 41.06 20.07 
21 0.10 18.0 16.5 H 1 46.93 75.54 13.51 18.64 17.37 28.88 44.44 120.26 120.25 97.02 58.66 88.04 71.99 53.18 76.34 44.43 22.72 
22 0.09 18.0 13.1 H 2 51.04 72.03 26.06 22.02 16.07 29.05 41.39 11.85 11.85 10.02 56.38 89.52 69.09 52.08 76.39 45.01 22.04 
23 0.10 18.5 14.5 H 2 54.56 76.92 45.55 21.42 16.03 25.30 33.55 120.12 119.95 100.63 58.07 87.45 74.57 53.39 77.21 39.85 20.88 









Estándar Sexo Estado 1-2 2-3 3-4 4-5 5-6 6-7 7-8 1-3 1-6 1-7 1-8 2-6 2-7 2-8 3-8 3-7 3-6 
25 0.09 18.4 15.6 M 1 53.53 65.68 12.48 14.89 12.31 19.99 40.41 113.53 113.53 93.81 49.42 80.22 63.25 44.33 13.63 34.61 14.19 
26 0.09 17.0 14.0 M 2 51.86 80.02 20.83 21.08 21.08 25.06 49.08 10.15 10.15 97.00 54.03 82.09 72.01 51.31 74.01 40.06 20.08 
27 0.07 16.5 13.0 H 2 19.81 73.42 16.41 14.60 16.65 21.77 39.40 106.68 106.62 88.75 49.20 79.07 67.53 48.43 63.13 36.67 17.51 
28 0.08 18.0 14.1 M 2 52.01 75.02 19.07 19.07 19.07 21.01 47.09 10.11 10.11 10.01 57.02 81.09 73.96 48.05 72.01 39.07 20.01 
29 0.08 17.1 13.1 H 2 50.48 72.08 24.08 22.07 24.06 22.05 41.06 10.12 10.12 94.02 54.01 81.09 75.12 48.06 71.01 34.03 21.08 
30 0.11 19.5 16.0 M 1 55.00 74.26 12.08 14.83 14.82 20.27 47.50 120.70 118.10 105.01 59.69 83.47 74.32 51.89 76.12 36.12 17.80 
31 0.09 18.3 15.5 M 1 53.98 72.88 74.98 20.15 17.17 21.52 43.34 117.58 119.20 102.33 58.30 87.09 76.71 53.17 73.50 38.35 21.33 
32 0.06 15.0 12.0 H 2 42.04 66.08 11.02 17.02 11.09 20.07 29.01 10.04 10.04 85.08 48.09 78.12 75.05 67.06 48.06 38.09 19.06 
33 0.08 17.8 14.0 M 1 49.71 71.80 19.91 20.07 20.06 21.17 43.19 112.13 112.16 97.28 54.64 89.55 72.54 48.69 73.65 34.06 21.64 
34 0.07 16.1 12.1 H 2 47.05 75.02 15.04 19.02 15.02 24.07 26.05 10.09 10.09 93.03 52.07 72.52 67.04 48.01 71.06 40.04 14.04 
35 0.08 17.4 13.5 H 3 51.33 70.45 14.29 16.73 17.34 21.95 47.06 112.45 111.50 94.98 52.52 79.45 71.06 51.09 73.33 35.17 18.35 
36 0.08 17.1 13.0 H 2 49.01 76.03 18.09 21.07 20.03 25.02 39.06 10.15 10.15 93.00 52.06 80.05 70.04 49.08 77.08 34.06 19.08 
37 0.08 16.8 13.5 H 1 52.76 69.38 14.76 18.77 17.76 19.41 43.58 111.50 106.76 94.70 51.00 77.08 72.83 50.47 71.12 37.38 20.39 
38 0.04 13.1 10.1 M 2 43.06 60.06 13.18 16.09 13.08 19.02 35.06 94.07 94.07 81.02 43.09 65.54 60.02 41.19 57.10 33.73 18.03 
39 0.07 16.5 13.0 M 1 47.79 67.98 11.83 18.07 15.22 22.40 41.26 115.38 105.37 92.40 49.73 75.60 67.57 47.75 70.53 37.18 17.43 
40 0.06 14.1 12.0 H 2 44.04 66.06 16.04 18.30 18.38 21.07 37.18 10.02 10.02 80.03 41.09 71.05 61.66 45.02 68.06 35.02 18.03 
41 0.06 16.0 12.5 M 1 47.10 61.69 13.56 18.19 14.50 21.54 39.90 103.98 103.95 89.94 50.16 71.46 63.95 48.15 64.50 35.05 18.69 
42 0.04 12.1 10.0 H 3 37.08 56.06 13.05 14.07 13.05 19.08 30.09 87.06 87.06 75.06 43.44 64.00 48.06 39.06 54.08 35.06 16.02 
43 0.07 16.0 13.0 M 2 46.00 63.08 14.34 16.99 14.71 16.92 41.21 103.84 100.53 85.68 48.59 74.96 68.36 45.11 62.27 32.81 18.04 
44 0.04 13.1 10.0 M 1 39.02 60.07 10.02 15.06 15.07 17.03 36.08 87.06 87.06 74.06 44.02 60.75 52.04 39.08 54.21 29.04 15.08 
45 0.05 15.0 12.0 M 1 44.53 61.60 13.66 13.88 14.57 16.98 35.17 96.89 95.56 82.63 45.52 68.76 61.19 44.77 59.25 30.69 17.10 
46 0.07 15.1 13.0 M 1 48.20 72.07 13.06 19.07 18.03 26.05 40.08 54.06 10.16 96.00 53.06 83.04 72.03 50.06 70.04 36.06 17.05 
47 0.08 15.5 14.4 H 3 56.70 66.80 13.71 17.89 16.98 18.93 43.82 112.12 108.97 95.97 57.35 75.60 67.00 52.19 75.04 35.20 19.74 
48 0.05 13.1 10.1 H 2 45.08 60.01 16.09 16.09 16.09 20.06 36.02 92.08 92.08 78.03 46.09 66.03 60.83 45.03 56.03 33.03 18.05 
49 0.04 14.0 11.0 H 3 40.84 52.99 9.84 15.30 12.22 17.81 35.48 88.92 88.30 77.42 40.93 61.85 55.00 39.00 54.49 28.57 14.81 
50 0.04 13.0 10.1 H 3 38.09 58.03 17.02 15.06 13.06 19.03 46.05 88.05 88.05 79.04 41.01 58.08 53.91 38.05 60.06 33.05 16.04 









Estándar Sexo Estado 1-2 2-3 3-4 4-5 5-6 6-7 7-8 1-3 1-6 1-7 1-8 2-6 2-7 2-8 3-8 3-7 3-6 
52 0.04 12.0 10.1 H 3 38.38 54.37 12.03 15.05 12.55 16.13 13.25 43.62 85.53 85.53 42.66 56.09 51.04 38.12 55.23 33.13 15.45 
53 0.03 12.0 9.5 M 1 34.72 45.69 10.10 13.02 13.02 13.55 32.76 75.31 73.46 66.35 40.34 54.55 48.83 33.45 49.76 26.10 14.29 
54 0.03 11.08 9.04 H 3 38.02 50.05 10.07 13.09 10.07 19.08 27.06 83.13 83.13 69.03 39.08 62.05 45.13 36.05 51.02 31.04 14.04 
55 0.06 15.50 12.50 M 2 43.21 61.90 14.00 16.93 15.01 21.82 42.81 100.06 100.04 86.63 49.97 73.05 63.50 41.92 64.21 34.16 19.82 
56 0.03 11.59 9.00 H 2 36.19 55.02 15.06 11.74 12.08 15.04 26.09 80.03 80.03 69.03 34.02 54.35 51.71 35.07 46.06 27.16 14.06 
57 0.04 14.00 11.00 H 3 40.55 50.90 11.75 15.27 10.96 20.79 37.56 90.92 90.92 76.48 41.68 71.63 60.69 38.19 58.72 71.90 15.88 
59 0.03 13.50 11.00 M 1 39.37 56.75 12.93 14.54 12.32 15.36 35.44 87.33 87.84 79.10 44.54 59.31 50.01 37.02 56.49 28.45 16.82 
61 0.04 13.50 11.00 H 1 37.82 52.49 12.22 15.24 15.60 18.46 34.16 86.95 83.63 71.99 43.36 56.91 51.15 37.36 53.00 27.87 16.82 
63 0.04 14.70 12.00 H 3 41.80 57.00 14.42 16.46 13.98 15.60 36.96 97.37 96.14 81.48 44.39 64.38 57.03 49.44 63.70 34.02 18.64 
65 0.04 14.00 11.00 H 3 40.93 53.60 15.95 15.66 14.95 17.11 37.63 88.93 63.49 72.22 44.03 61.25 55.86 39.83 56.99 29.66 18.42 
67 0.03 12.30 11.00 H 3 39.08 47.58 11.29 13.03 13.18 14.77 32.13 78.15 78.15 65.01 37.65 55.12 44.91 33.94 50.86 28.76 16.40 
69 0.03 12.50 10.00 M 1 36.96 48.16 11.41 13.21 12.63 15.79 29.81 79.01 79.07 67.07 38.15 51.66 44.74 34.94 51.19 27.42 13.12 
71 0.03 12.70 9.50 M 1 31.63 46.86 12.61 13.62 10.22 61.10 29.69 76.72 76.72 61.13 34.93 55.56 77.10 34.54 50.11 29.46 14.55 
73 0.02 11.40 9.00 M 1 28.39 50.40 10.89 11.52 11.52 13.67 24.15 73.16 70.76 57.00 35.48 49.05 38.09 30.00 43.09 23.82 12.51 
75 0.01 10.40 8.00 M 1 28.64 38.66 9.25 11.29 11.29 13.26 21.57 64.34 64.34 51.53 29.68 47.06 39.29 27.31 43.09 23.41 12.93 
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